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Abstrak 

Coretax (Sistem Administrasi Perpajakan Inti) merupakan sistem administrasi 
perpajakan yang diimplementasikan oleh Direktorat Jenderal Pajak (DJP) pada 1 
Januari 2025. Implementasi sistem ini memunculkan beragam respons dari publik 
di media sosial, khususnya platform X. Penelitian ini bertujuan menganalisis 
sentimen dan pemodelan topik terhadap tweet terkait Coretax menggunakan 
IndoBERTweet dan BERTopic. Hasil evaluasi model IndoBERTweet menunjukkan 
akurasi terbaik sebesar 92% dengan F1-score kelas positif 69% pada pendekatan 
tanpa preprocessing tanpa normalisasi, stopword removal, dan stemming 
dibandingkan pendekatan dengan preprocessing yang menghasilkan akurasi 90% 
dan F1-score kelas positif 65%. BERTopic berhasil mengidentifikasi 14 topik utama 
dengan rata-rata coherence score 0,54, yang didominasi oleh isu teknis seperti 
error sistem, login, faktur pajak, NPWP, dan pelaporan SPT. Secara keseluruhan, 
sentimen publik terhadap implementasi Coretax didominasi sentimen negatif yang 
berpusat pada kendala teknis dan permasalahan operasional sistem. 

Kata Kunci: Coretax, IndoBERTweet, Analisis Sentimen, BERTopic, Pemodelan 
Topik 

Abstract 

Coretax (Core Tax Administration System) is a tax administration system implemented 
by the Directorate General of Taxes (DGT) on January 1, 2025. The rollout of this system 
generated diverse public responses on social media, particularly on the X platform. This 
study aims to analyze sentiment and topic modeling of Coretax-related tweets using 
IndoBERTweet and BERTopic. Evaluation results of the IndoBERTweet model show a 
best accuracy of 92% with a positive-class F1-score of 69% under the no-preprocessing 
approach without normalization, stopword removal, or stemming, compared to the 
preprocessing approach which includes normalization, stopword removal, and 
stemming yielding an accuracy of 90% and a positive-class F1-score of 65%. BERTopic 
successfully identified 14 main topics with an average coherence score of 0.54, 
dominated by technical issues such as system errors, login problems, tax invoices, 
NPWP registration, and SPT reporting. Overall, public sentiment toward the 
implementation of Coretax is predominantly negative, centering on technical obstacles 
and operational issues within the system. 

Keywords: Sentiment Analysis, BERTopic, Coretax, IndoBERTweet, Topic 
Modeling 
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1. PENDAHULUAN 

Pajak merupakan sumber pendapatan utama pemerintah dan memainkan peran 

penting dalam mendukung pembangunan nasional. Optimalisasi sistem perpajakan 

menjadi prioritas pemerintah untuk meningkatkan kepatuhan wajib pajak, memperluas 

basis pajak, dan meminimalkan kebocoran pendapatan. Salah satu upaya strategis yang 

dilakukan adalah transformasi digital sistem administrasi perpajakan melalui 

pengembangan Sistem Administrasi Perpajakan Inti (Coretax) oleh Direktorat Jenderal 

Pajak (DJP). 

Penerapan sistem administrasi ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi, 

transparansi, dan akuntabilitas administrasi perpajakan di Indonesia [1]. Sistem ini 

secara resmi diterapkan pada 1 Januari 2025, dengan nilai proyek sekitar Rp1,2 triliun. 

Namun, pada pertengahan 2025, penerimaan pajak aktual baru mencapai 53,8% dari 

target APBN, dengan tingkat pertumbuhan tahunan sebesar 3,1% [2]. Penerapan Coretax 

telah memicu beragam reaksi publik di media sosial, terutama di platform X. Sebagian 

masyarakat meyakini bahwa Coretax dapat meningkatkan efisiensi layanan administrasi 

perpajakan, sementara yang lain mengkritik berbagai tantangan teknis dan biaya 

implementasi yang tinggi. Oleh karena itu, analisis sentimen merupakan pendekatan 

yang relevan untuk mengidentifikasi tren opini publik terkait penerapan Coretax. 

Analisis sentimen merupakan komponen dari Natural Language Processing (NLP) 

yang digunakan untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan opini ke dalam kategori 

positif, negatif, atau netral [3]. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa model berbasis 

Transformer memiliki performa yang unggul dalam tugas analisis sentimen berbahasa 

Indonesia. Penelitian oleh [4] menunjukkan bahwa model IndoBERTweet memperoleh 

kinerja yang lebih baik dibandingkan IndoBERT dalam analisis sentimen terkait 

kendaraan listrik di Indonesia, ditinjau dari nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Selain itu, penelitian [5] juga menunjukkan bahwa pendekatan berbasis Transformer, 

khususnya IndoBERT dan IndoBERTweet, mampu memberikan performa klasifikasi 

sentimen yang lebih baik pada data media sosial dibandingkan pendekatan konvensional. 

Pada pemodelan topik, metode BERTopic semakin banyak digunakan karena 

mampu memanfaatkan representasi semantik dari model Transformer. [5] berhasil 

menerapkan BERTopic untuk mengidentifikasi topik utama dalam pemberitaan Pemilu 

2024 dan menghasilkan topik yang mudah diinterpretasikan. Selain itu, [6] menunjukkan 
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bahwa BERTopic memiliki nilai koherensi topik yang lebih tinggi dibandingkan metode 

Latent Dirichlet Allocation (LDA), sehingga lebih efektif dalam mengidentifikasi tren dan 

tema utama pada kumpulan dokumen teks. 

 Meskipun berbagai penelitian telah menunjukkan bahwa model berbasis 

Transformer efektif digunakan untuk analisis sentimen dan BERTopic mampu 

menghasilkan topik yang lebih representatif, penelitian yang membahas respons publik 

terhadap implementasi Coretax di Indonesia masih cukup terbatas. Selain itu, sebagian 

besar penelitian sebelumnya hanya berfokus pada analisis sentimen atau pemodelan 

topik secara terpisah, sehingga belum memberikan gambaran yang utuh mengenai 

sentimen masyarakat beserta isu-isu yang menjadi perhatian utama.  

 Analisis sentimen dam pemodelan topik terhadap Coretax tidak hanya penting 

untuk mengetahui persepsi masyarakat, tetapi juga untuk memperluas penerapan 

metode Natural Language Processing (NLP). Dengan menggabungkan analisis sentimen 

dan pemodelan topik dapat memberikan pemahaman yang lebih komprehensif mengenai 

hubungan antara opini masyarakat dan isu-isu yang mendasarinya. 

 Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk menganalisis sentimen masyarakat 

dan mengidentifikasi topik-topik yang banyak dibahas pengguna media sosial X terkait 

implementasi Coretax menggunakan metode IndoBERTweet dan BERTopic.  

 

2.  METODE PENELITIAN  

 

Gambar 1.Tahapan Penelitian 

2.1 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan melalui proses scraping menggunakan tools Tweet 

Harvest yang berbasis Playwright. Data yang diambil berupa tweet yang mengandung 
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kata kunci "Coretax" dalam rentang waktu 1 Maret 2025 hingga 30 Juni 2025. Rentang 

waktu ini dipilih untuk melihat gambaran respons publik pada masa awal implementasi 

Coretax. Pada tahap ini, berbagai opini, pengalaman pengguna, dan berbagai kendala 

mulai banyak disampaikan melalui media sosial, sehingga dapat memberikan gambaran 

mengenai respons publik terhadap implementasi Coretax. 

2.2 Pelabelan Data 

Pelabelan data dilakukan secara manual oleh peneliti dan divalidasi dengan bantuan 

salah satu rekan ahli bahasa dari Universitas Jambi. Proses pelabelan dilakukan dengan 

mengklasifikasikan setiap tweet ke dalam dua kategori sentimen, yaitu positif dan negatif. 

Pemilihan dua kategori tersebut didasarkan pada karakteristik opini pengguna di media 

sosial yang cenderung ekspresif dan secara langsung menunjukkan kecenderungan sikap 

terhadap suatu isu. 

2.3 Tahapan Preprocessing 

Tahap preprocessing meliputi cleaning, case folding, normalisasi, tokenisasi, 

stopword removal, stemming, dan join tokens. Tahapan ini bertujuan membersihkan serta 

menyeragamkan teks agar siap digunakan pada proses analisis sentimen dan pemodelan 

topik [7]. Contoh hasil preprocessing ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Data Hasil Preprocessing 

No Data Hasil_Preprocessing 

1 

good job pemerintah! Coretax bisa bantu 

ekonomi makin top 

https://t.co/8mXm8SoXx6 

good job pemerintah coretax bantu 

ekonomi makin top  

2 
yaudahhh bikin proyek coretax part II gitu 

aja koq repot! ■ 
Yaudah bikin proyek coretax part ii repot 

2.4 Analisis Sentimen IndoBERTweet 

Analisis sentimen pada penelitian ini dilakukan menggunakan model IndoBERTweet. 

Pemilihan IndoBERTweet didasarkan pada kemampuannya dalam memahami konteks 

bahasa informal pada media sosial, khususnya X, sehingga dinilai efektif untuk 

menganalisis opini masyarakat terkait implementasi Coretax [8]. 

IndoBERTweet merupakan model pre-trained Transformer berbasis Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers (BERT) yang dikembangkan khusus untuk 

teks media sosial berbahasa Indonesia [9]. Model ini dilatih menggunakan data tweet 

berbahasa Indonesia sehingga mampu memahami karakteristik bahasa informal, 

singkatan, slang, dan pola bahasa yang umum digunakan pada media sosial. 
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2.5 Pemodelan Topik BERTopic 

Pemodelan topik merupakan teknik dalam Natural Language Processing (NLP) yang 

digunakan untuk mengidentifikasi topik-topik utama dari sekumpulan teks secara 

otomatis. Pada penelitian ini, pemodelan topik dilakukan menggunakan BERTopic untuk 

mengetahui topik pembahasan dominan terkait implementasi Coretax [10]. 

BERTopic merupakan metode pemodelan topik berbasis Transformer yang 

memanfaatkan representasi semantik teks (embedding) untuk menghasilkan topik yang 

lebih kontekstual dan representatif. BERTopic mengombinasikan beberapa tahapan, 

yaitu sentence embedding, reduksi dimensi, clustering, dan representasi topik [9]. Reduksi 

dimensi dilakukan menggunakan UMAP, sedangkan clustering menggunakan HDBSCAN. 

Representasi topik dihasilkan menggunakan class-Based Term Frequency Inverse 

Document Frequency (c-TF-IDF) untuk menghitung bobot kata berdasarkan distribusi 

dalam kluster tertentu dibandingkan dengan keseluruhan korpus [11]. 

2.6 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur performa analisis sentimen 

IndoBERTweet dan kualitas topik yang dihasilkan oleh BERTopic. Evaluasi analisis 

sentimen dilakukan menggunakan confusion matrix dan metrik accuracy, precision, 

recall, dan F1-score pada data testing [12] . 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
   (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      (3) 

𝐹1-𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (4) 

Evaluasi pemodelan topik dilakukan menggunakan coherence score untuk mengukur 

keterkaitan semantik antar kata dalam suatu topik. Semakin tinggi nilai coherence score, 

maka semakin baik kualitas dan interpretabilitas topik yang dihasilkan [8].   

𝐶𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
1

𝑁
∑ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(

𝑁

𝑖=1
𝑤𝑖) (5) 

Dengan 𝑁 menyatakan jumlah kata dalam topik dan 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑤𝑖) merupakan nilai 

keterkaitan semantik dari setiap kata pada topik tersebut. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1 Pengambilan dan Pelabelan Data 

Pengumpulan data dilakukan menggunakan metode scraping dari media sosial X 

dengan bantuan Tweet Harvest. Proses scraping menggunakan kata kunci "Coretax" pada 

periode 1 Maret 2025 hingga 30 Juni 2025. Dari proses tersebut diperoleh sebanyak 

5.426 tweet. Setelah dilakukan pembersihan data untuk menghapus tweet yang tidak 

relevan dengan topik penelitian, jumlah data yang digunakan menjadi 2.974 tweet. 

 
Gambar 2. Kelas Sentimen 

Hasil pelabelan menunjukkan terdapat 2.813 data sentimen negatif dan 161 data 

sentimen positif. Distribusi tersebut menunjukkan adanya ketidakseimbangan data 

(imbalanced data) sehingga diperlukan proses penyeimbangan menggunakan Random 

Oversampling. 

3.1.1 Pre-Processing 

Tahap preprocessing dilakukan untuk membersihkan dan menyiapkan data teks 

sebelum proses analisis. Tahapan yang dilakukan meliputi cleaning, case folding, 

normalisasi, tokenisasi, stopword removal, stemming, dan join tokens. 

Penelitian ini menggunakan dua pendekatan preprocessing, yaitu: 

1. Menggunakan normalisasi, stopword removal, dan stemming.  

2. Tanpa normalisasi, stopword removal, dan stemming.  

Pendekatan pertama menghasilkan teks yang lebih bersih dan terstruktur, 

sedangkan pendekatan kedua mempertahankan konteks asli teks media sosial. 

3.1.2 Pembagian Data 

Dataset dibagi menjadi training set, validation set, dan test set dengan proporsi 

70:15:15 menggunakan stratified split untuk mempertahankan distribusi kelas pada 

setiap dataset [8]. Hasil pembagian data disajikan pada Tabel 2 berikut. 
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Tabel 2. Pembagian Data 

Dataset Jumlah Data Negatif Positif 

Training Set 2081 1968 113 

Validation Set 446 422 24 

Test Set 446 422 24 

3.1.3 Tokenization dan Padding 

Proses tokenisasi dilakukan menggunakan tokenizer IndoBERTweet 

(indolem/indobertweet-base-uncased) dengan panjang maksimum sebanyak 50 token. 

Hasil tokenisasi menunjukkan adanya subword tokenization yang ditandai dengan token 

awalan “##” [9]. Selain itu, token [PAD] digunakan untuk menyamakan panjang input 

teks. 

3.1.4 Balancing Data 

Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, penelitian ini menerapkan metode 

Random Oversampling pada training set dengan menambahkan data pada kelas minoritas 

hingga distribusi kedua kelas menjadi seimbang [13]. Proses ini bertujuan untuk 

mengurangi bias model terhadap kelas mayoritas dan meningkatkan kemampuan model 

dalam mengenali pola pada kelas minoritas sehingga performa klasifikasi menjadi lebih 

baik [14]. 

           

                             Gambar 3. Data Sebelum Balancing               Gambar 4 Data Sesudah Balancing 
 

3.1.5 Pemodelan Analisis Sentimen Menggunakan IndoBERTweet 

Pemodelan analisis sentimen dilakukan menggunakan model IndoBERTweet dengan 

dua kelas sentimen, yaitu positif dan negatif. Proses pelatihan menggunakan parameter 

epoch sebanyak 3, batch size 16, learning rate 2e-5, dan weight decay 0,01. Model dilatih 

menggunakan training set dan dievaluasi menggunakan validation set pada setiap epoch 

untuk memantau performa model serta mengurangi risiko overfitting[15]. 
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3.1.6 Evaluasi Model IndoBERTweet 

Evaluasi model dilakukan menghitung metrik accuracy, precision, recall, dan F1-

score.  

    

         Gambar 5. Pendekatan Pertama     Gambar 6. Pendekatan Kedua 

Hasil penelitian menunjukkan adanya perbedaan performa yang signifikan antara 

dua pendekatan dalam klasifikasi sentimen menggunakan model IndoBERTweet. 

Pendekatan pertama menggunakan preprocessing lengkap yang meliputi normalisasi, 

stopword removal, dan stemming, sedangkan pendekatan kedua mempertahankan teks 

dalam bentuk asli tanpa preprocessing agresif. Kedua pendekatan juga menerapkan 

Random Oversampling (ROS) untuk mengatasi ketidakseimbangan data. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa pendekatan pertama menghasilkan accuracy 

sebesar 95%, namun performa pada kelas minoritas masih rendah dengan F1-score 

sebesar 0.49, meskipun kelas mayoritas mencapai performa sangat tinggi. Hal ini 

mengindikasikan bahwa model masih cenderung bias terhadap kelas dominan. Kondisi 

ini diduga disebabkan oleh hilangnya informasi penting akibat preprocessing yang terlalu 

agresif, terutama dalam teks media sosial yang bersifat informal. 

Sebaliknya, pendekatan kedua menunjukkan peningkatan yang signifikan dengan 

accuracy sebesar 98% dan F1-score kelas positif meningkat menjadi 0.78. Selain itu, nilai 

macro F1-score juga meningkat dari 0.73 menjadi 0.88, yang menunjukkan peningkatan 

keseimbangan performa antar kelas. Hasil ini menunjukkan bahwa mempertahankan 

teks dalam bentuk asli lebih sesuai untuk model IndoBERTweet yang telah dilatih pada 

data bahasa alami dan informal. 

Meskipun demikian, metode ini memiliki kelemahan berupa potensi overfitting 

karena proses duplikasi sampel tanpa variasi data baru [16][17], yang dapat 

memengaruhi kemampuan generalisasi model. Secara keseluruhan, kombinasi Random 

Oversampling dan tanpa preprocessing agresif terbukti lebih efektif dalam meningkatkan 

performa klasifikasi, karena ROS membantu menyeimbangkan distribusi kelas, 

sementara penggunaan teks asli mempertahankan konteks linguistik yang penting bagi 

model. 
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3.1.7 Pemodelan Topik Menggunakan BERTopic 

Pemodelan topik dilakukan menggunakan BERTopic dengan kombinasi 

SentenceTransformer, UMAP, HDBSCAN, dan c-TF-IDF. Proses ini menghasilkan 10 topik 

utama setelah dilakukan reduksi topik otomatis menggunakan fungsi reduce_topics(). 

Tabel 3. Topic 

Topic Representation Coherence 

0 
coretax, pajak, aplikasi, negara, pemerintah, penerimaan, sistem, buka, 

coretax coretax, indonesia 
0.476175 

1 
error, error coretax, coretax error, error error, errornya, coretax 

errornya, bupot, sehari, pekerjaan, aplikasi error 
0.444263 

2 
coretax coretax, coretax, birokrasi pusing, betulin, betulin coretax, 

coretax betulin, cabut coretax, coretax batin, bete  
0.708003 

3 
djp, djp online, online, email, kpp, djp coretax, hp, coretax djp, no hp, 

data 
0.833386 

4 
spt, ppn, pelaporan spt, spt ppn, pelaporan, posting, spt tahunan, 

posting spt, pph, ppn coretax 
0.853327 

5 
npwp, nik, npwp coretax, registrasi npwp, npwp online, nomor, coretax 

npwp, aktivasi, online 
0.782672 

6 
faktur, faktur pajak, pajak, upload faktur, pajak coretax, upload, 

fakturnya, pajak faktur, coretax upload, coretax faktur 
0.861416 

7 
faktur pajak, faktur, pajak error, error, error coretax, pajak, coretax 

faktur, upload faktur, upload, keluaran 
0.802024 

8 
website, website coretax, coretax website, mjb, website website, 

coretax mjb, mengikuti, kebanyakan, online website, webnya 
0.342992 

9 
lag, coretax lag, lag coretax, sipd, lag lag, lag error, alasan gantimu, 

akunnya, butuh restart, coretax kebangetan 
0.686689 

Hasil pemodelan menunjukkan bahwa topik yang muncul didominasi oleh isu teknis 

terkait implementasi Coretax, seperti error sistem, kendala login dan akses website, 

pelaporan SPT, faktur pajak, aktivasi akun, serta integrasi dengan DJP Online. 

3.1.8 Evaluasi BERTopic 

Evaluasi kualitas topik dilakukan menggunakan coherence score untuk mengukur 

keterkaitan semantik antar kata pada setiap topik. Hasil evaluasi menunjukkan rata-rata 

coherence score sebesar 0,64 yang mengindikasikan bahwa topik-topik yang dihasilkan 

cukup konsisten dan dapat diinterpretasikan dengan baik. 

Beberapa topik memiliki coherence tinggi, seperti: 

1. Topik 6 (Pengelolaan dan Upload Faktur Pajak) sebesar 0,861416 

2. Topik 4 (Pelaporan SPT dan PPN di Coretax) sebesar 0.853327 
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Nilai tersebut menunjukkan bahwa kata-kata pada topik memiliki keterkaitan 

semantik yang kuat. Sementara itu, beberapa topik lain memiliki nilai coherence yang 

lebih rendah akibat penggunaan bahasa informal, singkatan, serta typo yang umum 

ditemukan pada data media sosial. 

Penamaan topik dilakukan secara manual oleh peneliti dengan tujuan memberikan 

label yang representatif dan mudah dipahami [18]. 

Tabel 4. Penamaan Topik 

No Topik Representation 

0 
Penurunan penerimaan 

APBN 

coretax, pajak, aplikasi, negara, pemerintah, penerimaan, 

sistem, buka, coretax coretax, indonesia 

1 Error Sistem Coretax 
error, error coretax, coretax error, error error, errornya, 

coretax errornya, bupot, sehari, pekerjaan, aplikasi error 

2 
Keluhan dan Kritik 

terhadap Coretax 

coretax coretax, coretax, birokrasi pusing, betulin, betulin 

coretax, coretax betulin, cabut coretax, coretax batin, bete  

3 
Akses Akun dan Integrasi 

DJP Online 

djp, djp online, online, email, kpp, djp coretax, hp, coretax 

djp, no hp, data 

4 
Pelaporan SPT dan PPN di 

Coretax 

spt, ppn, pelaporan spt, spt ppn, pelaporan, posting, spt 

tahunan, posting spt, pph, ppn coretax 

5 
Registrasi Wajib Pajak 

menggunakan NIK 

npwp, nik, npwp coretax, registrasi npwp, npwp online, 

nomor, coretax npwp, aktivasi, online 

6 
Pengelolaan dan Upload 

Faktur Pajak 

faktur, faktur pajak, pajak, upload faktur, pajak coretax, 

upload, fakturnya, pajak faktur, coretax upload, coretax 

faktur 

7 

Kendala Kendala Faktur 

Pajak dan Upload 

Dokumen 

faktur pajak, faktur, pajak error, error, error coretax, 

pajak, coretax faktur, upload faktur, upload, keluaran 

8 Akses Website Coretax 

website, website coretax, coretax website, mjb, website 

website, coretax mjb, mengikuti, kebanyakan, online 

website, webnya 

9 Kendala Website Coretax 
lag, coretax lag, lag coretax, sipd, lag lag, lag error, alasan 

gantimu, akunnya, butuh restart, coretax kebangetan 

3.1.9 Visualisasi BERTopic 

Visualisasi BERTopic dilakukan menggunakan Topic Distance Map, Topic Word Score, 

dan Hierarchical Topics. Topic Distance Map menunjukkan hubungan antar topik 

berdasarkan tingkat kemiripan pembahasan [19]. Berdasarkan visualisasi, terlihat 

bahwa beberapa topik berada dalam kelompok yang berdekatan, yang menandakan 

adanya keterkaitan tema antar topik. Selain itu, terdapat beberapa topik yang posisinya 

cukup jauh dari topik lainnya, sehingga dapat diinterpretasikan sebagai topik dengan 

pembahasan yang lebih spesifik atau berbeda secara signifikan. 
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Gambar 7. Topic Distance Map 

Topic Word Score menampilkan kata-kata dengan bobot tertinggi pada setiap topik. 

setiap topik ditampilkan dalam bentuk diagram batang yang berisi kata-kata utama 

dengan nilai bobot tertinggi [20]. Kata-kata tersebut menggambarkan inti pembahasan 

dari masing-masing topik. Sebagai contoh, terdapat topik yang didominasi oleh kata 

seperti pajak, faktur, website, dan login, yang menunjukkan bahwa topik-topik tersebut 

berkaitan dengan layanan perpajakan digital, kendala akses sistem, maupun proses 

administrasi perpajakan. 

 

Gambar 8. Topic Word Score 

Sedangkan Hierarchical Topics membantu melihat struktur hubungan antar topik 

dalam bentuk dendrogram [20]. Pada dendrogram, topik yang memiliki kemiripan tinggi 

akan bergabung terlebih dahulu pada jarak yang lebih dekat. Sebaliknya, topik yang 

berbeda akan bergabung pada jarak yang lebih jauh. Berdasarkan visualisasi, terlihat 

adanya beberapa kelompok topik yang saling berkaitan, seperti topik mengenai akses 

website, login, dan aplikasi perpajakan yang berada dalam satu kelompok besar. Selain 
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itu, terdapat pula kelompok topik lain yang berkaitan dengan faktur pajak, pelaporan 

SPT, dan kendala sistem. 

 

Gambar 9. Hierarchical Topic 

 

4. SIMPULAN  

Data penelitian yang digunakan sebanyak 3.253 tweet yang dikumpulkan dari media 

sosial X, dengan distribusi label terdiri atas 2.794 data berlabel negatif dan 459 data 

berlabel positif. Ketidakseimbangan jumlah data pada masing-masing kelas menunjukkan 

bahwa respons publik terhadap implementasi Coretax cenderung didominasi oleh 

sentimen negatif. Hasil penelitian ini berhasil mengimplementasikan IndoBERTweet dan 

BERTopic untuk analisis sentimen dan pemodelan topik terhadap tweet terkait 

implementasi Coretax. Model IndoBERTweet menunjukkan performa yang baik dalam 

klasifikasi sentimen dengan hasil terbaik pada pendekatan tanpa preprocessing agresif, 

memperoleh accuracy sebesar 92% dan F1-score sebesar 82%. Selain itu, BERTopic 

berhasil mengidentifikasi 14 topik utama yang sebagian besar membahas isu gangguan 

teknis, seperti error sistem, kendala login, pelaporan SPT, dan pengelolaan faktur pajak. 

Dengan nilai rata-rata coherence sebesar 0,54 menunjukkan bahwa topik yang dihasilkan 

cukup konsisten dan dapat diinterpretasikan dengan baik. 
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